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Aula: Duas Partes

Parte 1. O que sao e como funcionam as RNA?

Parte 2. Como estimar parametros em RNA?



Aula: Duas Partes

Parte 1. O que sao e como funcionam as RNA?



Como é uma Rede Neural Artificial (RNA)?

BULLETIN OF
MATHEMATICAL BIOPHYSICS
VOLUME 5, 1943

A LOGICAL CALCULUS OF THE
IDEAS IMMANENT IN NERVOUS ACTIVITY

WARREN S. McCULLOCH AND WALTER PITTS

FroM THE UNIVERSITY OF ILLINOIS, COLLEGE OF MEDICINE,
" DEPARTMENT OF PSYCHIATRY AT THE ILLINOIS NEUROPSYCHIATRIC INSTITUTE,
AND THE UNIVERSITY OF CHICAGO

Because of the “all-or-none” character of nervous activity, neural
events and the relations among them can be treated by means of propo-
sitional logic. It is found that the behavior of every net can be described
in these terms, with the addition of more complicated logical means for
nets containing circles; and that for any logical expression satisfying
certain conditions, one can find a net behaving in the fashion it describes.
It is shown that many particular choices among possible neurophysiologi-
cal assumptions are equivalent, in the sense that for every net behav-
ing under one assumption, there exists another net which behaves un-
der the other and gives the same results, although perhaps not in the 4
same time. Various applications of the calculus are discussed.




Como é uma Rede Neural Artificial (RNA)?

130 LOGICAL CALCULUS FOR NERVOUS ACTIVITY
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Como é uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Hidden Layers of
Nodes

(camadas escondidas)

Input Output
tayer Layer

entrada) (camada de saida)

Nos = 'Neurdnios'

Conexodes entre nodes Conexdes = 'Sinapses'



Como é uma Rede Neural Artificial (RNA)?

— Brain Neuron Structure —

Dendrites
Cell Body ‘

Synapses

Nucleus

— Artificial Neural Network —
Architecture

@
@

@

Input Hidden Output
Layer Layer Layer




Como é uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Input Layer Hidden Layer Output Layer

"Zm v . l/ /.

</
WS 147
\\%Y/
N
,:e’

177 =
X107
PO

i
77X Wi
/ w‘\ ‘-\o" i)
aWe /
WO K7
%\‘:E:‘%{?’f' %\ ..)';N ~.|l‘.
¥

f.‘

\U/
. ‘:‘0%';«\\‘ % A N
/SN ) N
ﬁ/h\?}\\\\\ ./f)w:f»ioﬁ'aﬁ\ .lﬂé’f&\’\\l&n\

: VN

S OO /fff "‘\ot\[\
_ SN\ ol s
<SSR

I\ e

STANNRES) [
\’(‘k\\\\\\.lv’{t&.{»\ ) )

L

Normalmente, quando a RNA tem mais de 3 camadas ocultas, usamos o termo “deep learning"



Aplicacoes de modelos de RNA
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Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Podemos prever o abandono de terras com
base na proximidade das cidades?

- D1 (five years)
- D2 (four years)
D3 (three years)
Managed agricultur;ﬂ

Other land cover

(Rl

Travel time to city
10 days

Source: URL

https://www.nature.com/articles/nature25181

250 500 1,000

Kilometers

Fig. 2. Study area with maps of agricultural abandonment defined by the three definitions (Estel et al., 2015). Abandonment locations were magnified to increase visibility. 1 O


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0048969718324021
https://www.nature.com/articles/nature25181

Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Podemos prever o abandono de terras com
base na proximidade das cidades?

Nao=1

|

Abandono

|

Sim=0

Perto Intermediario Longe

Proximidade de
cidades =



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Podemos prever o abandono de terras com
base na proximidade das cidades?

Nao=1

|

Uma linha reta (de
um modelo de
Abandono o ..
l regressdo linear)
ndo nos ajudara a

Sim=0 Sy, T .~
‘ﬂ fazer previsoes!
Perto Intermediario Lon

Proximidade de
cidades 12



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Podemos prever o abandono de terras com
base na proximidade das cidades?

Nao=1f @SSy~
I ... mas uma RNA pode

encaixar um “rabisco”
Abandono .
l nos dados e nos ajudar
a fazer previsoes!
Sim=0

Perto Intermediario Longe

Proximidade
cidades 13



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Os “rabiscos” de RNAs podem se encaixar em
padroes complexos (ndo lineares) e podem ser muito
uteis em varios casos!

14



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Podemos prever o abandono de terras com
base na proximidade das cidades?

Nao=1f Q@) """~

T | y = f(x)

Abandono _
Yabandono — f(xProx. cidades)

|

Sim=0

Perto Intermediario Longe

Proximidade
cidades r



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Podemos prever o abandono de terras com
base na proximidade das cidades?

Nao=1

|

Abandono

|

Sim=0

Perto Intermediario Longe

Proximidade
cidades T



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

W= WEIght (peso)
b = Bias (viés ou desvio)

cidades

17



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Nao=1

T

Abandon.

v

Sim=0

Funcgoes de ativagdo
(Activation
functions)

Prox. cidades

Prox.
cidades

Soma -0.58 = Aband.

x 2.28

Valores dos L +1.29
pardmetros estimados
(usando retropropagacédo
ou backpropagation) 18




Alguns tipos de Fungoes de Ativacgao

Softplus Rectified Linear Unit Sigmoid
(RelLU)

19



Alguns tipos de Fungoes de Ativacgao

A:J::J:;T EQUATION DERIVATIVE
Escolher a funcéo de Linear fl) = x o =1
o correra ard 00 {1 H250 100 s 5274

RNA é uma decisdo

importante, pois sigmoid ) = o(e) = 7 | F¥) = f(2)(1 - £(2))
influencia o
H boli e —e* | g 2
desempenho do Tangentitanh) fx) = o) = £ | £ = 1 — f(2)
modelo! _
Rectified Linear| (x) = { 0 ifx<0 Flx) = (1) f?m ;g
Unit(ReLU) X= x ifx>0 X undefined ;fizo
Uma mesma RNA pode oftalus / Wt e) |y, 1
l+e®

conter diferentes

funcgoes de ativagdo em Leaky ReLU /
camadas diferentes...!

—

_[001z ifz<0|ay_ ) 0.01 ifz<0
w={ ifxzﬂf(X)'{1 ifz >0

. ae” ifx <0
Exponential f(x) = {u(c’ —1) ife<0lpng={1 ifzr>0
Linear Unit(ELU 1 ifr=0anda =1 20




Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

cidades Soma -0.58 = Aband.

x 2.28
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Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

2.14 é a coordenada do eixo x

e 0+2.14=2.14 que sera plugada na Fungdo de
AbaIdon. _/' Ativagdo:
v Y(x) = log(1+e*)
Sim = 0 +2.14 Y(2.14) = log(1 + e*'*) =

Prox. cidades 0x-34.4=0 Y(214) = 2.25

Soma -0.58 =

x 2.28

+1.29

22



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

0+2.14 = Z.V

+2.14

2.14 é a coordenada do eixo x
que sera plugada na Fungdo de
Ativagdo:

Y(x) =log(1+ e*)

Y(2.14) = log(1 + e?1*) =
Y(2.14) = 2.25

0x-34.4=0

Prox. cidades

Soma -0.58 =

x 2.28

+1.29
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Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

1.3 é a coordenada do eixo x

| 2.25 que sera plugada na Fungdo de
' No=1 Ativagdo:
L Y(x) = log(1+ e%)

IAbandon.

w

| Yes=0

Y(1.3) = log(1 +e'3) =
Y(1.3) = 0.24

Sum +2.58 = LUELLE

x 2.28

+1.29

24



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

2.25

Nao=1

|

Abandonment

|

Sim=0

Prox. cidades

25



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

cidades Soma +2.58 Aband.

x 2.28

26



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

2.25%x-1.3=-2.92
0.24 x-1.3=-0.31

Soma +2.58 Aband.

x 2.28

27



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

0x-2.52=0

+1.29
0+1.29=1.29

Soma +2.58 Aband.

x 2.28

1.29 é a coordenada do eixo x
que serd plugada na Fungdo de
Ativagdo:

Y(x) =log(1+e*)

Y(1.29) = log(1 + 61'2‘29 =
Y(1.29) = 1.53



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Soma +2.58 Aband.

x 2.28

+1.29 1.53 x2.28 =3.48
0 +1-29 = 1.29 1'53 - y_ I vee

X
1.29

29



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Soma +2.58 Aband.

x 2.28

+1.29
0 +1-29 = 1.29 1.53 - y_ I
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Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

31



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Agora temos nosso
“rabisco” ANN!

:Soma +2.58

[ R —

32



Como funciona uma Rede Neural Artificial (RNA)?

Agora podemos inserir
valores em nossa RNA e obter
valores (por meio do
“rabisco”) da probabilidade
de abandono de terras com
base na proximidade das
cidades

33



Todo esse trabalho para uma RNA muito simples ...

Muitos parametros para essa
variavel dependente (x)

1 variavel 1 variavel
independente (x)

Prox.
+1.29 —_——”’//////

cidades

x 2.28

34



RNA sao geralmente muito mais complexas...

-4.7846 0.6514 -0.0377 3.2254
Input Node/Variavel 2 0.4254 0.1605 0.0891 -0.2653
Input Node/Variavel 3 0.5620 0.2345 0.0892 -0.4920
Input Node/Variavel 4 0.5114 0.2038 0.1367 -0.3558 Muitos
0.3542 0.3040 0.1179 -0.1726 o
pardmetros...
Input Node/Variavel 6 -2.3447 0.6591 0.1593 2.2832 ,
Impossivel de
Input layer .
interpretar!
-4.7846 Hidden layer " . "
e Output layer Caixa preta
D.051%
Output Neuron 1
Hidden Node 1 2.8592 -2.8934
Hidden Node 2 -1.2837 1.1892
Hidden Node 3 -0.4875 0.6556
™~ Lembre-se de que temos Fungoes de Hidden Node 4 -3.1082 3.%%60

Ativagdo em cada um desses nos!



RNA sao geralmente muito mais complexas...

© Backfed Input Cell
Input Cell

/A Noisy Input Cell

@ Hidden Cell

. Probablistic Hidden Cell

@ spiking Hidden Cell

. Output Cell

A mostly complete chart of

Neural Networks ...

©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute.org

Perceptron (P)

9o

Feed Forward (FF)  Radial Basis Network (RBF)

o S

Recurrent Neural Network (RNN) Long / Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU) Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (DN) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)
() () C) C) ) ()

TN TN TR X o Sl -
© match Input Output cell SBXARXS BRSNS SRR >_< @ o >_< SO AT
P P DN OISR NSNS P o N N
A9 QA AL/ X (g 8 X, O] O
. Recurrent Cell — /O\ A U, N /O O\ .
o >_< \O/O\ >_< /O\O o/o\
M=mery Cell Auto Encoder (AE)  Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE) X \O< % >O/ \O<
. Different Memory Cell I 2
Kernel Generative Adversarial Network (GAN) Liquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM) Echo State Network (ESN)
O Convolution or Pool
Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM)  Restricted BM (RBM) Deep Belief Network (DBN)

Deep Residual Network (DRN) Kohonen Network (KN)  Support Vector Machine (SVM)  Neural Turing Machine (NTM)




RNA sao geralmente muito mais complexas...

130 LOGICAL CALCULUS FOR NERVOUS ACTIVITY
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Como estimar parametros em RNA?

cidades

38



Aula: Duas Partes

Parte 2. Como estimar parametros em RNA?

RETROPROPAGACAO

(BACKPROPAGATION)



Como estimar parametros em uma RNA?

W= WEIght (peso)
b = Bias (viés ou desvio)

cidades

40



Como estimar parametros em uma RNA?

Vamos tornd-la menor para economizar espaco...

Prox.

cidades

41



Como estimar parametros em uma RNA?

Por enquanto, vamos supor que ja otimizamos todos os
weights e biases, menos b3 ...

I |
Prox. b 3 !
cidades SoszI +7774

x -2.30

42



Como estimar parametros em uma RNA?




Como estimar parametros em uma ANN?




Como estimar parametros em uma RNA?

Essas diferencas sdo residuos...

Neste caso, associados a b, = 0

Soma+ 0

45



Como estimar parametros em uma RNA?

Essas diferencas sdo residuos...

E neste caso, associados a b, = 0.1

Observe que estamos nos aproximando dos
valores de nossos dados de treinamento a
medida que aumentamos o valor de b,

b,

Soma+ 0.1 =

PyOx. cidades

Em outras palavras, estamos minimizando
os residuos alterando o valor de b,

46



Como estimar parametros em uma RNA?

Lembre-se: temos tantos residuos quanto o
numero de unidades de treinamento
usadas para ajustar a RNA

A RNA tenta minimizar todos os residuos, e
ndo apenas como sdo, mas geralmente
suas versoes ao quadrado

Objetivo: encontrar o valor otimo de b, que
minimize a Soma dos Residuos Quadrados

47




Como estimar parametros em uma RNA?

Por exemplo, para b, = 0:

A Soma dos Residuos Quadrados

(SRQ) é:

SSR = (=2.6)% + (—1.6)2 + (—2.6)2
SSR = 20.4

... € podemos repetir isso para
outros valores de b,

48



Como estimar parametros em uma RNA?

Por exemplo, para b, = 1:

A Soma dos Residuos Quadrados

(SRQ) é:

SSR = (—=2)? + (=1)? + (=2)?
SSR =5

49



Como estimar parametros em uma RNA?

Objetivo:

SRQ

Valor de b,

50



Como estimar parametros em uma RNA?

Podemos inserir diferentes SRQ b,
valores de b, identificar seu

valor otimo, mas isso ndo é

muito eficiente...

Em vez disso, as RNA usam
métodos de otimizacdo, como
Gradiente Descendente Value of b,

51



Como estimar parametros em uma RNA?

Podemos inserir diferentes
valores de b, identificar seu
valor otimo, mas isso ndo é
muito eficiente...

Em vez disso, as RNA usam
métodos de otimizagdo, como
Descida de Gradiente ou
Gradiente Descendente

52



Como estimar parametros em uma RNA?

d SSR

( 0b; ~0
d Loss

b3New — b30ld — 17 0 b-

Note:
Loss = “Loss function”

n = Learning rate
53



E quanto aos outros parametros da RNA?

Antes que a RNA comece
com as derivadas,
precisamos inserir alguns
valores aleatorios nesses
pard@metros (geralmente
o algoritmo da RNA faz
isso por nos)

9 SSR
d b,

d SSR

A RNA entdo comega a
altera-los um pouco com
base nos resultados das

. Prox.
derivadas i drao;(es Soma + ??? = . 0 S S R

W,

A quantidade de
mudang¢a é chamada de
Taxa de Aprendizado
(Learning Rate)

54



Retropropagacao com Descida de Gradiente

O Gradient Descent é um algoritmo de otimizacao usado para minimizar uma funcdo de custo* (“cost function”) em modelos de aprendizado de
magquina, particularmente no treinamento de RNA. Em linhas gerais, essas sao as etapas a serem seguidas:

1. Inicializar parémetros: comece inicializando os parametros do modelo ( e ) aleatoriamente ou com alguns valores predefinidos.

2. Calcular previsoes: use os valores de parametro atuais para fazer previsoes sobre os dados de treinamento. Esta etapa envolve a propagacao dos
dados de entrada pela rede para produzir as saidas prevista.

3. Calcular perda/custo: calcule a funcdo de perda ou custo, que mede a diferenca entre as saidas previstas e os rotulos/valores reais. A escolha da
funcdo de perda depende do problema especifico que esta sendo resolvido (por exemplo, erro quadratico médio para regressao ou perda de
entropia cruzada para classificacdo).

4. Calcular gradiente: calcule o gradiente da funcao de perda em relacdo a cada parametro do modelo. O gradiente representa a direcdo e a
magnitude do aumento mais acentuado na funcao de perda. Esta etapa envolve a retropropagacao do erro pela rede para calcular os gradientes
de forma eficiente usando técnicas como a “regra da cadeia” (ou seja, com base em derivadas).

5. Atualizar par@metros: atualize os parametros do modelo na direcao oposta ao gradiente para minimizar a funcdo de perda. Esta etapa envolve
subtrair uma fracdo do gradiente dos valores atuais dos parametros, dimensionados pelo hiperparametro da taxa de aprendizado.

6. Repetir: Repita as etapas 2 a 5 para um numero fixo de iteracdes (épocas) ou até que os critérios de convergéncia sejam atendidos. Os critérios
de convergéncia podem incluir atingir um limite minimo para a funcdo de perda ou observar pouca melhoria na funcao de perda em iteracdes
consecutivas.

Ao atualizar iterativamente os parametros do modelo com base no gradiente da funcdo de perda, o Gradient Descent se move em direcao ao
conjunto ideal de parametros que minimizam a perda e melhoram o desempenho do modelo baseando-se nos dados de treinamento.

*Em RNA, uma funcdo de custo [também conhecida como funcdo de perda (“loss function”) ou funcdo objetivo (“objective function”)] € uma medida
de quao bem as previsdes da RNA correspondem aos valores-alvo reais. O objetivo do treinamento de um RNA é minimizar essa funcdo de custo, pois
ela representa a discrepancia entre as saidas previstas e os rétulos ou destinos verdadeiros.



Retropropagacao em RNA

Propagacgdo
Actual
Input Qutput output
4 . Error E
Valor estimado t T Residuos (e.q., SRQ)
- | Loss |
Variaveis explicativas < Y | Function y \

B o Valor observado
Fungéo de ativagdo

. . I----------------- -l
\. I dw N\ 9z N dE Derivativel]
) of Loss
0 % N I\ Por exemplo, usando

Gradiente Descendente
Backward Pass

Retropropagacgao E esse processo pode levar ao

SOBREAJUSTE (“OVERFITTING”)
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Retropropagacao em RNA

Forward Pass
Em algoritmos de RNA, =>

alguns dos dados (por output

exemplo, 20%) sédo usados
para conduzir um

Actual
Output
Error E

t

do modelo de RNA a
medida que o modelo é

calibrado iterativamente dE

Loss
Function

Derivative
of Loss

[atraves de cada época A —
(”EPOCh ”)] Backward Pass

Isso significa que uma parte Accuracy

dos dados de treinamento I Training
sdo de fato utilizados como
dados de treinamento e
enquanto outra parte é Validation
utilizada como

Epoca (Epoch) = uma
passagem (ida e volta)
dos dados de

treinamento pela RNA

Validation

Training_ _ _

»! Epochs !
Epocs



Retropropagacao em RNA

Batch Size =
100

Batch Size
=500
Batch Size =
1000
Iterations per Iterations per
Epoch=1 Epoch =2

Iterations per
Epoch =10

Digamos que nossos dados contém 1000 observagoes:

-> Se o tamanho do lote for 1000, podemos
completar uma época com 1 unica iteragdo

- Se o tamanho do lote for 500, uma época leva 2 iteragoes
- Se o tamanho do lote for 100, uma época leva 10 iteragoes

Para cada época , 0 numero necessdrio de iteragoes
vezes o tamanho do lote é igual ao numero de observa¢oes
no conjunto de dados de treinamento

“Lotes” sdo utilizados para:

- Superar as limitagoes de processamento (eficiéncia)
- Habilitar computagdo paralela

- Reduzir o sobreajuste

- Entre outras razoes ...
58



Outras maneiras de evitar “overfitting”...

Técnicas de regularizacdo adicionam restricoes ao processo de aprendizado, normalmente adicionando penalidades a funcdo de perda ou
modificando diretamente os parametros do modelo. O objetivo é desencorajar modelos excessivamente complexos que se encaixam no
“ruido” nos dados de treinamento, em vez das “relacGes verdadeiras” entre as variaveis/dados Alguns exemplos de reqularizacdo sdo:

Lago (“Lasso”): Adiciona uma penalidade proporcional ao valor absoluto dos pesos ( ) a funcao de perda. Ele incentiva a dispersao
nos pesos, o que significa que alguns pesos se tornam exatamente zero.

Cume (“Ridge”): Adiciona uma penalidade proporcional a magnitude quadrada dos pesos ( ) a funcao de perda. Ele incentiva pesos
menores e pode impedir que pesos grandes dominem o processo de otimizacao.

“Dropout”: Descarta aleatoriamente unidades (“nodes”) da RNA durante o treinamento, forcando a RNA a aprender representacoes
redundantes dos dados. Isso ajuda a evitar o sobreajuste, tornando a rede mais robusta a variacdes nos dados de entrada.

Normalizagdo em lote (“Batch Normalization”): Normaliza os dados em cada camada na RNA (antes de passarem pela fungdo de ativagdo)
para ter média zero e variancia unitaria. Isso pode ajudar a estabilizar o processo de treinamento.

Parada antecipada (“Early Stopping”): monitora o desempenho do modelo baseado na parte dos dados de treinamento utilizados para
“validacdo interna” e interrompe o treinamento quando o desempenho comeca a diminuir. Isso evita que o modelo se ajuste demais aos
dados de treinamento.

Essas técnicas de regularizacéo podem ser aplicadas individualmente ou em combinagao para controlar a complexidade do modelo e
melhorar seu desempenho de generalizacao.
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Outras maneiras de evitar “overfitting”: Dropout

Uma % dos neurdnios da(s) hidden layer(s) é
aleatoriamente descartada (= zero) a cada iteragdo

Input Hidden Output
Layer Layer Layer
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Resumo geral da otimizacao de RNA

Antes que a RNA inicie o processo de otimizag¢ao, os weights e biases (parametros da rede) precisam ser
inicializados com valores aleatdrios. Geralmente, o proprio algoritmo da RNA faz essa inicializagao
automaticamente

Ap0s a inicializagao, o algoritmo da RNA comeca a ajustar esses valores iniciais com base nos resultados
das derivadas da funcao de perda (e.g., usando Gradient Descent). O objetivo € minimizar o erro ou os
residuos, como a Soma dos Residuos Quadrados, comparando as previsdoes do modelo com os valores
reais (da parte dos dados de treinamento utilizados para “validacdo interna”)

A velocidade desses ajustes é controlada pela Taxa de Aprendizado, que define o tamanho dos passos
dados durante a optimizacao dos parametros. Uma taxa de aprendizado muito alta pode fazer com que
a rede “pule” o ponto 6timo, enquanto uma taxa muito baixa pode tornar o processo de treinamento
muito lento

O processo de treinamento continua até que um ndmero maximo de iteracoes (ou épocas) seja
alcangado, ou até que o erro atinja um nivel aceitavel, conforme definido pelos parametros
estabelecidos pelo usuario
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Vamos ver uma RNA em acao...

Pontos azuis sdo os dados
de treinamento da RNA

A linha vermelha é o
"rabisco” que a RNA esta
ajustando aos dados, o
qual pode ser utilizado
posteriormente para fazer
previsoes
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RNA podem ser usadas para estabelecer relagdes ndo lineares altamente
complexas entre variaveis

As funcoes de ativacdo estdo no centro dos modelos de RNA

Os parametros (weights e biases) sGo estimados iterativamente com base
em retropropagacdo

RNA podem facilmente se deparar com problemas de sobreajuste
(overfitting), principalmente se ignorarmos como a preciséo/perda do
modelo muda ao longo das iteracées/épocas
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